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摘要: 提出了一种通过遗传算法(GA)对单个分类器进行优化以及对多个分类器进行组合优化的方法.该方法使
用叠加(stacking)的策略.经典的叠加策略分为两步,该方法将遗传算法作为叠加策略的第 2 步.实验结果表明,遗
传算法可以较好地完成优化任务,同单个分类器比较,它可以提高分类的精度.在对分类器进行组合优化方面,它
得到比单个分类器更高的精度以及使分类结果具有更好的可理解性. 
关 键 词: 分类;遗传算法;优化;机器学习;数据挖掘;分类规则 
中图法分类号: TP18      文献标识码:A 

数据分类在统计学、机器学习、神经网络以及专家系统中已经被广泛研究.近来,它又成为数据挖掘中的
一个重要研究方面[1].解决数据分类问题已经有很多方法,包括机器学习方法,统计学方法,神经网络方法.对于
分类问题,本文采用的方法如下:一种情况是选择一种分类方法,然后用遗传算法对分类结果进行优化.另外一
种情况是先并行地使用几种不同的分类方法,然后用遗传算法作为综合方法对分类结果集合进行组合优化.组
合优化的依据在于:在一套训练集上使用一种方法就定义了一个唯一的模型,不同的方法也许产生不同的模型,
一些方法在某些预测任务上性能很好而在另外一些则较差,它们的预测错误很有可能是分散的,因此可以用遗
传算法把这些方法综合起来以提高精度.遗传算法[2]是在很多类型的问题中都很适用的一种优化技术.它可以
搜索空间的全局最优解而不必考虑局部解,除了目标函数以外不必具有任何特定的知识,并且有很强的容错性
和易于应用.因此,它很容易同其它技术杂交.优化某个算法或者对几个算法进行组合优化具有相同的框架结
构,它们的区别在于:在单个方法的优化情况下,当遗传算法在确定其初始种群时,每个个体具有相同的值,而在
组合优化时,每个个体具有相应于各个方法得到的值. 
已有一些组合的方法,它们得到的结果比使用单个方法更为精确.朴素的方法是多数投票(plurality voting,

简称 PV),这种方法可应用于错误是不相关的情况.SCANN(stacking,correspondence analysis,nearest neighbor)[3]

可以应用于错误是相关的情况,与以前的组合法相比,它的优点在于:对于性能差的学习模型更不敏感以及具有
更高的精度,但是组合后的结果在可理解性上较差.叠加方法(stacking)[4]是一种组合多种模型的综合框架,它可
以用来发现并且纠正所使用的学习算法中的系统偏差 .本文用叠加方法作为组合的基本框架 ,在这点上同
SCANN类似,区别在于本文的第一层归纳(level-1 induction)用遗传算法,其优点是在精度相等的情况下,遗传算
法的输入,输出均为规则集,易于理解,在第 1节中将详细讨论这个框架. 
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1   基于遗传算法的组合方法 

1.1   组合方法的基本步骤 

(1) 一个用以学习数据的集合,L={(xm,ym),m=1,…,M},其中 xi是输入属性,yi是输出属性,M是例子的数目. 
(2) 学习算法 A 的集合,设学习算法有 N 个,A1,A2,…,AN.算法 A 由它表示的空间 R 和它对于空间的搜索 S

而定义,A=(R,S). 
(3) 用遗传算法将各种算法学习的结果综合起来,得到一个综合的解释. 

1.2   基于遗传算法的组合方法的框架 

本文采用叠加方法来作为组合的基本框架[4],与文献[4]的区别在于使用遗传算法作为第一层的归纳方法.
相应的变化是,第一层的输入是规则,而不
是数据.方法流程图如图 1 所示.经过第 0
层归纳(level-0 induction)以后,其中每个算
法经过训练集的训练,都会生成一套对分
类问题的表示,有的以决策树的形式来表
达,有的以规则的形式来表达.因为对规则
进行编码十分容易,所以本文使用规则形
式.方法流程图中的规则产生器就是将各
种形式的对于分类问题的表达转化为规则

的 形 式 , 以 此 作 为 Level-1 层 的 输
入.Level-1 层经过遗传算法的综合,生成最
后的分类器,它综合了各个单个分类器的
优点,其精确度高于各单个分类器.结果以
规则集的形式而存在. 

①最后的预测器,②遗传算法归纳,③规则产生器. 

Fig. 1  Flowchart of combining method based on genetic algorithm
图1  基于遗传算法的组合方法流程图 

Rule generator③ 

Genetic algorithm induction② 

Final predictor① 

Level-0 数据:L0={(X1,Y1), (X2,Y2),…, (XM,YM)} 

Level-0 归纳:A={(R1,S1), (R2,S2),…, (Rn, Sn)} 

Level-1规则集:L1={r11, r12, …, r1k, r21, r22,…,r2k,…, rn1, rn2,…, rnk} 

 

1.3   遗传算法优化规则集 

(1) 规则编码 
根据 Goldberg 的标准 GA,每一个个体代表问题的一组解,因此每一个个体应含有表达全部解的一组规则

集.每一条规则相应于一条染色体,规则的多少即是染色体数目的多少.规则由规则的条件部分加上结论部分组
成,它有如下的形式:“if(V1LθL A1θR V1R)and(V2LθL A2θR V2R)and …and(VnLθL AnθR VnR) then Cj”,其中 Ai代表

某一属性,ViL ,ViR分别代表左右边界值,θL,θR代表左、右关系符,Cj代表某个类. 
(2) 适应函数的确定 
本文采用如下信任分配算法:适应函数由两个参数确定,匹配值和不匹配值,当规则条件和结论均匹配,则

匹配值增加 1;条件与结论不匹配,则不匹配值增加 1;条件不匹配,则均不变.它们的值由个体经过测试文件测试
后决定. 

(3) 匹配规则 
遗传算法用来产生新的规则,利用一种限制交配策略,只允许同类的规则进行交叉,而且对于同一结论的规

则,只允许其条件部分进化,假如条件和规则同时进化,则有可能会导致不收敛.本方法中同类规则的意义指对
于选定需要演化的属性,其区间应有重合部分,匹配规则可以由机器根据规则集中属性出现的频度以及它们所
处的区间来确定;也可以由人根据经验来确定两套规则集中各规则间的对应关系. 

(4) 遗传算法的几个算子 
选择算子:使用转盘式选择[2]. 
交叉算子:个体与个体之间的同类规则的相同基因位进行交叉,即一条规则中的某个属性或某几个属性的
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对应的边界值与另外一条规则相应部位进行交叉. 
变异算子:对于属性边界上的值进行突变,突变的范围需根据问题的实际情况而确定.  

2   实验结果 

2.1   数据集 

为了与已有的结果对照,我们采用两个数据集:(1) Iris数据库-数据集来源于美国加州大学 Irvine分校的机
器学习数据库(http://www.sgi.com/Technology/mlc/db/);(2) 来源于 Agrawal 等人[5]的人工生成数据集.它是数
据挖掘中的基准数据. 

2.2   对于单个算法的优化 

2.2.1   Iris 数据集 
我们用 C5.0(http://www.cse.unsw.edu.au/~quinlan/)来产生规则集.规则见表 1. 

Table 1  C5.0-Based rule set of Iris 
表 1  基于 C5.0对于 Iris的规则集 

Rule 1:(覆盖 35个例子) Petal-Length <= 1.9→class Iris-Setosa   
Rule 2:(覆盖 32个例子) Petal-Length > 1.9∧Petal-Length <= 5∧Petal-Width <= 1.6→class Iris-Versicolor 
Rule 3:(覆盖 29个例子) Petal-Width > 1.6→class Iris-Virginica 
Rule 4:(覆盖 28个例子) Petal-Length > 5→class Iris-Virginica 
Default class:Iris-Setosa 

优化以后,规则具有同 C5.0 相同的形式,区别在于:对于规则 2,属性 Petal-Length 右边界的值改变为 4.91,
对于规则 4,属性左边界的值改变为 4.70,值的改变导致了精度的提高.表 2是 C5.0和经过遗传算法优化后的规
则在训练集和测试集上的精度. 

Table 2  Accuracy of C5.0 rules and GA-optimizing rules on Iris 
表 2  在 Iris数据集上 C5.0和 GA优化后规则的精度 

C5.0 rule set① GA rule after optimization② 
 

Training set③ Testing set④ Training set Testing set 

Setosa 25/25 25/25 25/25 25/25 
Versicolor 24/25 23/25 24/25 23/25 
Virginica 25/25 24/25 25/25 25/25 

总体 74/75 
98.67% 

72/75 
96% 

74/75 
98.67% 

73/75 
97.33% 

①规则集,②优化后规则集,③训练集,④测试集. 

表 2 的结果表明,遗传算法优化后的精度好于单个算法的精度.需要注意的是,在测试数据中,Iris-Versicolor
类的两个例子被误分为 Iris-Virginia类,其原因在于这两个例子中的属性值极为相似,因此,用基于单属性来生成
规则集(决策树算法把每次把一个属性作为分枝的标准)的算法是无法区分的.只有通过属性值的组合才可以把
它们进行区分[6].但是采用属性值组合的算法,其产生的结果可理解性差.在数据挖掘应用中,由于输入数据量
大,一般希望规则集可以容易地转化为 SQL 查询形式以利于查询和容易理解.而由属性值组合而形成的规则集
难以进行这种转化,所以属性值组合的算法不是最佳算法,最佳算法应是那些同时兼顾精度和可理解性的算法. 
2.2.2   人工合成数据集 
本文用分类函数 2.函数定义见文献[5]. 
本文用 C4.5(ID3的一种变体)来产生规则集,它产生 18个规则.其中,8条规则定义了 Group A的条件,其余

都是 Group B.规则集见文献[7]. 
根据属性的频率直方图,我们选择 age和 salary属性用遗传算法进行优化.对于文献[7]中的规则 6,我们可以

得到新的规则形式:(25100<salary<74800)∧(age>60.8),这个结果是用遗传算法经过 20世纪 70年代后得到的结
果 (注意 :在规则 6 中 ,属性 salary 偏离它的正确值很远 ).对于规则 20,我们得到新形式的规则 : 
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(74800<salary<=124000)∧(39<age<=58.7),对于规则 10,我们得到(50100<salary<100200)∧(age<39.8).对照函数
2,优化后的边界值比 C4.5 得出的规则集的边界值更接近真实值,其它规则经过优化也有类似结果,因此精度得
到很大提高.由此说明即便规则的边界值偏离了其正确的值(甚至是很多时),遗传算法也可以通过演化得到其
正确值. 

2.3   多个算法的组合优化 

我们选择神经网络(一种连接主义者的方法)和 C5.0(一种符号主义者的方法)作为两种不同的算法.数据集
是 Iris.根据文献[8],Iris数据集基于神经网络(NN)规则集如下: 

rule 1:Petal-Length<=1.9→Iris-Setosa 
rule 2:if Petal-Length<=4.9∧Petal-Width<=1.6 → Iris-Versicolor 
Default class:Iris-virginica 
基于 C5.0的规则集见表 1. 

优化后,我们得到两套规则集.一套基于神经网络,它的形式没有改变,另外一套基于 C5.0,它列于表 3,由表 3
可以看出,在边界上其值发生改变,新的规则集其精度比原先提高,精度见表 4.在优化前,NN 规则集有较高的精
度,但是可理解性较差,因为从 NN规则,我们不知道 iris-virginica的特性,只是知道它是缺省的类别；而 C5.0形
成的规则集可理解性好,但是精度差一些.优化后,我们得到了具有高精度和高可理解度的规则集. 

Table 3  C5.0-Based rule set after optimization 
表 3  优化后基于 C5.0的规则集 

Rule 1:(cover 35) Petal-Length <= 1.9→class Iris-setosa   
Rule 2:(cover 32) Petal-Length>1.9∧Petal-Length<=4.95∧Petal-Width<=1.6→class Iris- Versicolor 
Rule 3:(cover 29) ∧ Petal-Width>1.6→class Iris-Virginica 
Rule 4:(cover 28) ∧ Petal-Length>4.95→class Iris-Virginica 
Default class:Iris-Setosa 

 
Table 4  Accuracy of multiple algorithms after optimization 

表 4  多个算法优化后的精度 

Neural network rule set① C5.0 rule set② rule set after optimization③  

Training set④ Testing set⑤ Training set Testing set Training set Testing set 

Setosa 25/25 25/25 25/25 25/25 25/25 25/25 
Versicolor 24/25 23/25 24/25 23/25 24/25 23/25 
Virginica 25/25 25/25 25/25 24/25 25/25 25/25 

总体 74/75 
98.67% 

73/75 
97.33% 

74/75 
98.67% 

72/75 
96% 

74/75 
98.67% 

73/75 
97.33% 

①NN规则集,②C5.0规则集,③GA优化后规则集,④训练集,⑤测试集. 

3   结  论 

本文将分类技术与进化方法结合起来,把遗传算法作为一种优化技术应用于单个和多个分类器上.实验结
果表明,这样的结合可以得到较好的分类效果,得到了比单个算法更精确或更易理解的结果.分类技术处理原始
训练数据,得到初步的结果规则集.遗传算法作为不同规则的组合器,从一个更高层次对规则集进行优化,它是
通过优化规则的条件部分的边界值来提高预测精度.由于它可以搜索解空间的全局最优解,因此当演化结束后,
边界值就可以到达它的最佳值从而反映分类问题的实际解.它又是鲁棒的,尽管边界的值一开始可以偏离其正
确位置很远,遗传算法也可以找到其正确位置.同时,基于遗传算法的组合方法又具有可扩展性,一旦有了新的
分类算法,可以把算法得到的分类结果转化为规则集,把新的规则集作为遗传算法的输入,同已有的规则集一起
进行演化,这样就有可能得到更好的结果,从而实现增量挖掘的功能.遗传算法的限制在于同时演化的参数不能
太多.当参数太多时,它就不能演化到最佳值.解决的方法是可以逐步进行演化,每次演化选取几个参数.另外一
个缺点是训练时间,训练时间主要消耗在扫描测试集.解决的方法是在算法中设置阈值,在扫描测试集数据时,
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当群体中的个体与测试例子的不匹配数达到某一阈值时,便淘汰该个体,这样不适合环境的个体在扫描了几个
例子后便被淘汰,不必扫描整个数据集,这对于大规模的数据集极为适合. 
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Abstract: This paper focuses on methods of optimizing a single classifier and combining multiple classifiers by 
genetic algorithms (GA). The method uses the strategies of stacking. There are two steps in classical strategies of 
stacking, and GA is used as the second step in the method. Experimental results show that it performs well on the 
task of optimization. Comparing with the single algorithm, it enhances the precision. In task of combining 
optimization, it can obtain more understandable result than constituent learners. 
Key words: classification; genetic algorithm; optimization; machine learning; data mining; classification rules 
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